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Resumo
A volatilidade das cotações dos activos financeiros está directamente relacionada com o
respectivo retorno e a sua análise constitui uma das ferramentas estatísticas mais
importantes para os agentes económicos que actuam nos mercados accionistas. É útil a
observação dos comportamentos assimétricos da volatilidade, exibidos principalmente
em períodos de intensa volatilidade associados a fases de quebra de preços, mas também
à persistência de choques positivos e negativos, geradores de efeitos diferenciados sobre
a volatilidade. Os efeitos da assimetria podem ser satisfatoriamente captados por
modelos de tipo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) e, em especial,
pelo EGARCH (Exponential Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). Este
último e utilizado no presente estudo, onde se analisam os efeitos da volatilidade no PSI
20, e em onze títulos que o compõe, entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009. Os modelos
assimétricos evidenciam o efeito alavancagem na amostra estudada, sugerindo que os
retornos negativos estão mais associados aos aglomerados de volatilidade, ou seja, que
as "más notícias" têm maior impacte na volatilidade do que as "boas notícias".
Palavras-chave: ARCH, EGARCH, Volatilidade.
V
The volatility smile effect: an analysis of the PSI 20 and of eleven of its companies
Abstract:
The volatility of assets prices is directly related to their return and its analysis is a
fundamental tool for all agents operating in equity markets. It is especially useful the
observation of volatility's asymmetric behavior, mainly displayed in periods of high
volatility during bear markets, and of the persistence of positive and negative shocks
generating distinct effects on volatility. The effects of asymmetry can be captured by
ARCH tlpe models (Autoregressive conditional heteroscedasticity) and, in particular,
by the EGARCH (Exponential Autoregressive conditional heteroscedasticity). The latter
is used in this study where the volatility of the PSI 20 and of eleven of its titles is
analyzed between January 1996 and June 2009. The estimated models uncovered the
asymmetric leverage in the assessed sample of data, suggesting that negative retums are
more associated with clusters of volatility, i.e. that "bad news" have a greater impact on
volatility than "good news".
Keywords: ARCH, EGARCH, volatility.
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l.Introdução
A volatilidade das cotações é uma característica relevante dos mercados financeiros.
Embora não sendo directamente observável, ao contrário do que sucede com a
rendibilidade, é relativamente mais diÍicil proceder à sua estimação e previsão e, pelo
que são necessários métodos mais sofisticados, que variam em função dos objectivos da
investigação. Esta vat'.,âvel tem sido objecto de viírios estudos empíricos, na maioria
abordando questões relacionadas com a estimativa, inferência estatística e especificação
de modelos. Tais análises têm contribuído para melhorar a compreensão da volatilidade,
em particular, mas também para resolver questões relacionadas com a medida da
tncerteza, em geral.
A análise da volatilidade é uma ferramenta muito importante para a análise financeira,
interessando, em termos teóricos e práticos, a todos os agentes que, directa ou
indirectamente, intervêm nos mercados financeiros. Teoricamente, a volatilidade de um
activo representa a variação dos preços em relação à sua média durante um determinado
período de tempo e, no caso das acções, está normalmente associada a factores
relacionados com o desempenho das empresas e dos mercados. No primeiro caso, são
importantes as "boas notícias" (rendimentos acima do esperado) e as "más notícias"
(rendimentos abaixo do esperado) quanto a aspectos organizacionais, administrativos e
económico-financeiros. No segundo, são relevantes os indicadores da conjuntura
económica, como as taxas de inflação, de juros ou de câmbio.
Boa parte dos estudos empíricos analisa os mercados financeiros em períodos de grande
volatilidade, que habitualmente acontecem quando os preços dos activos sofrem quebras
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acentuadas. Podem também existir grandes acréscimos de volatilidade em mercados que
entram em aceleração. Os impactes positivos e negativos sobre os preços tendem assim
a geÍaÍ efeitos distintos, embora incertos, sobre a volatilidade. Tais assimetrias na
volatilidade são designadas por "efeitos de alavanca" e podem ser captadas por modelos
econométricos capazes de tratar a heteroscedasticidade condicional autoregressiva,
habitualmente designados por modelos Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(ARCH),ou os mais genéricos modelos Generalized Autoregressive Conditional
H et ero s ke das ticity (GARCH).
O objectivo desta dissertação é analisar o comportamento da volatilidade, avaliando
nomeadamente a existência dos chamados "sorrisos", do índice PSI20 e das onze
empresas que se mantiveram nesse índice no período compreendido entre Janeiro de
1996 e Junho de 2009. Para tal, numa primeira fase iremos realizar testes ao período
total, e posteriormente vamos dividir o período em quatro sub-períodos que
correspondem às subidas e descidas do mercado. Nesse sentido os sub-períodos em
análise são respectivamente: Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000 e 10 de Outubro de
2002 a 9 de Outubro de 2007 que se associam a períodos de subida, e dois sub-períodos
de descida que são respectivamente de 27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de 2002 e
de 10 de Outubro de 2007 a 30 de Junho de 2009. Este trabalho, que úiliza como
ferramenta estatística o modelo Exponential General Autoregressive Conditional
Heteroskedaslic (EGARCH), acrescenta valor no âmbito das análises de volatilidade
financeira, não só porque examina uma amostra original, mas tambem porque avalia um
período de tempo até agora não explorado. É assim possível complementar resultados
de estudos anteriores e, simultaneamente, investigar momentos fundamentais na história
dos mercados de capitais, como é o caso dos períodos de turbulência que se verificaram
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após a eclosão da crise do subprime, em 2007. A originalidade da amostra
consubstancia-se igualmente na utilização das cotações de onze empresas do PSI 20,
conjuntamente com o próprio índice de mercado. Esta análise da volatilidade investiga
também o impacto das "boas notícias" e das "más notícias" no padrão de variação das
cotações.
O trabalho, que se inicia com estas considerações introdutórias, prossegue organizado
da seguinte forma. Na parte I, procede-se ao enquadramento teórico, destacando o
conceito de volatilidade, os tipos de volatilidade e os estudos empíricos que analisaram
a volatilidade e o efeito de assimetria. Na parte II, apresenta-se a metodologia utilizada
no estudo empírico. Na parte III, descrevem-se e analisam-se os dados, bem como as
estatísticas descritivas. Na parte IV, são relatados os resultados empíricos obtidos com a
aplicação do programa informático E-Views 6.0. Na V e última parte, apresentam-se as
principais conclusões deste estudo, as respectivas implicações e equacionam-se




Este capítulo apresenta o referencial teórico que orienta a análise empírica
posteriormente desenvolvida. Inicia-se com a definição do conceito e a apresentação de
vários tipos de volatilidade, a que se segue uma análise dos efeitos assimétricos da
mesma, concluindo com uma breve revisão das análises empíricas mais relevantes para
o trabalho a desenvolver.
2.1 Conceito de Volatilidade
Um dos grandes desafios da teoria financeira é o estudo das decisões de investimento,
analisadas na óptica da rendibilidade esperada e dos riscos incorridos. A decisão do
investidor relativamente aos montantes a aplicar no mercado accionista, é uma escolha
sobre um padrão de distribuição de probabilidade de diferentes tipos de investimento.
As preferências dos investidores são diferentes no que concerne às distribuições de
probabilidades e decisões de investimento. Os investidores racionais procuram
maximizar a utilidade esperada, o que se traduz numa decisão óptima de investimento.
Sob condições de incerteza, a racionalidade e a avaliaçáo são essenciais para a tomada
de decisões (Bemstein, 1992). O conceito de risco tem muitas vezes uma conotação
negativa, mas em termos financeiros, relaciona-se com a rendibilidade, ainda que em
contexto de incerteza. O risco está associado à probabilidade de se obter um resultado
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diferente do esperado. Num investimento, a rernuneraçáo que o investidor espera obter
de um dado activo está relacionada com o seu risco. Podemos avaliar o risco através de
uma medida estatística, como o desvio padrão, que mede os desvios relativamente à
média e que é tecnicamente designada por volatilidade. A volatilidade mede a
variabilidade dos rendimentos de um activo durante um determinado período e é
normalmente utilizada para quantificar o risco de deter o activo durante um determinado
período de tempo.
Desde a publicação do trabalho pioneiro de Markowitz (1959), que a volatilidade
desempenha um papel crucial nos processos de tomada de decisões financeiras. Neste
sentido, Bollerslev, Chou e Kroner (1992, p.46) afirmam que a "volatilidade é uma
variável-chave para a maioria dos instrumentos financeiros e que exerce um papel
central em diversas áreas de finanças". Inicialmente, diversos estudos sobre mercados
accionistas baseavam-se no pressuposto de que se poderia considerar a volatilidade dos
rendimentos como um factor constante no tempo. Tal visão simplista foi ultrapassada,
mas não existe ainda consenso sobre o modelo mais adequado para o cálculo da
volatilidade. Alguns autores, como é o caso de Merton (1980), defendem a necessidade
de desenvolver modelos mais precisos na estimação da variância, capazes de ter em
conta erros de estimativas passadas.
O desenvolvimento da econometria aplicada às finanças tem permitido aos gestores de
carteiras e aos investidores melhorar a sua capacidade de preüsão da volatilidade dos
activos. Instrumentos eficazes e exactos de medida e de previsão da volatilidade são
essenciais paÍa a implementação de estratégias de negócio e de gestão do risco, bem
como para a valoização de instrumentos derivados, técnicas de cobertura de risco, de
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constituição de carteiras e para outras decisões financeiras. Os modelos de volatilidade
heteroscedástica, devem ser cap.ves de possibilitar a previsão, captação e reflexão dos
factos mais relevantes que influenciam a volatilidade dos rendimentos, como sejam a
persistência, reversão à média, impacto assimétrico das "boas notícias" e "más notícias"
e a influência de variáveis exógenas.
Inicialmente, os modelos de sucessões cronológicas eram utilizados para análise
descritiva ou para controlo dinâmico. Nos anos 70, estes modelos foram entrando em
desuso e começaram a surgir os modelos Autoregressive Moving Average (ARMA)
como técnicas de modelação dos parâmetros das sucessões cronológicas financeiras. No
universo de modelos ARMA, os métodos mais utilizados foram os Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA). Os modelos ARIMA de Box-Jenkins (1970) são
os mais aplicados e assentam em algumas premissas relativamente rígidas, como a
estacionariedade e a variância constante das séries cronológicas, admitindo apenas a
variabilidade da media ao longo do tempo.
Para colmatar as limitações dos modelos até então desenvolvidos, Engle (1982) propôs
um novo modelo de processos estocásticos designado como modelo ARCH, segundo o
qual a variância de uma série temporal altera-se com o tempo de forma condicionada
aos erros de previsão observados no passado. O modelo ARCH surge como uma
alternativa às distribuições leptocúrticas na modelação do excesso de curtose, na
maioria das distribuições empíricas de dados monetiários e financeiros, e pretende
responder à evidência empírica de que a volatilidade não é constante. Posteriormente,
Bollerslev (1986) generalizou o tratamento da variância condicional através do modelo
GARCH, segundo o qual a variância num determinado momento depende dos erros de
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previsão e das variâncias condicionadas observados no passado (Alexander 2002;
Brooks, 2002). Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) e Zakoian (1994) apresentam o
modelo Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(TARCH). Vários têm sido os estudos realizados e novas variantes dos modelos
originais ARCH e GARCH têm surgido. Na sua maioria aferiram que os modelos
GARCH podem proporcionar estimativas mais fidedignas para os parâmetros da
amostra (in sample) caso se útlíze um adequado instrumento de medida da volatilidade
e, consequentemente, boas previsões de volatilidade fora da amostra (out-of-sample),
como demonstraram Anderson e Bollerslev (1998) e Barndorff-Nielsen e Shephard
(2001).
2.2 Tipos de Volatiüdade
Como referido anteriormente, a volatilidade mede a variabilidade dos preços de um
activo durante um determinado período de tempo e é normalmente utilizada para
quantificar o risco de deter um activo durante o período em causa. Neste sentido, a
volatilidade pode ser quantificada segundo três formas: volatilidade histórica,
volatilidade implícita e volatilidade previsional.
A volatilidade histórica refere-se à volatilidade de um activo financeiro medida com
base nos seus rendimentos históricos. Em termos estatísticos é medida pelo desvio
padrão, ou pela variância, dos retornos e é normalmente utilizada como medida do risco
total de um activo financeiro. No passado, a volatilidade histórica foi a medida utílizada
para estimar a volatilidade futura. Actualmente, existe evidência favorável à utllizaçáo
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de volatilidades previsionais, obtidas através de modelos de séries temporais mais
sofisticados, que conduzirão a resultados mais robustos e mais precisos. Existem
algumas questões sobre autilizaçáo da volatilidade histórica que dizem respeito, por um
lado, à incorporação ou não de ponderadores que atribuem maior peso aos
acontecimentos mais próximos e, por consequência, menor peso aos mais remotos. Por
outro lado, os valores autílizar também colocam problernas aos analistas. Não é líquido,
por exemplo, que seja mais adequado utllizar apenas cotações de fecho das sessões ou
se, alternativamente, devem também ser utilizadas as cotações de abertura máximas ou
mínimas (Ferreira, 2009).
Outra forma de volatilidade é a volatilidade implícita, que está incorporada nos preços
de determinados activos, nomeadamente nas opções. O apuramento da volatilidade
implícita exige um modelo, como o proposto por Black e Scholes (1973), onde a
volatilidade é um dos parâmetros. Salienta-se o facto de ser possível aferir várias
volatilidades implícitas paÍa um mesmo activo subjacente. Todavia, existe a
possibilidade de se proceder a arbitragens de volatilidade que tendencialmente
minimizam essas diferenças. A análise da volatilidade ao longo do tempo sugere que
esta exibe persistência, ou seja, em alturas de volatilidade baixa tende a continuar baixa,
e em alturas de volatilidade elevada tende a continuar elevada. Os "sintomas" da
volatilidade estão em regra relacionados com o tipo de mercado, isto é, volatilidades
baixas estão normalmente associadas a mercados calmos e em subida, volatilidades
elevadas são geralmente associadas a mercados nervosos e em queda.
Um dos grandes desafios que os especialistas enfrentam prende-se com a estimativa da
volatilidade futura ou previsional, que é outro tipo de volatilidade. Quanto mais incerto
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estiver o mercado, maior é a vanação de preços e, consequentemente, maior a vanação
dos rendimentos. Neste sentido, a gestão adequada do risco de uma carteira de
investimentos exige uma boa capacidade de previsão dos preços dos activos no
mercado, cuja qualidade aumenta com o intervalo de tempo considerado.
2.3 A volatilidade e os efeitos de assimetria: os «sorriso§' da
volatilidade
Os dados que constituem as séries temporais Íinanceiras são normalmente de elevada
frequência e a sua volatilidade apresenta determinados padrões vulgarmente designados
por clusters. Os clusters representam episódios de elevada e baixa volatilidade e são
utilizados na previsão da mesma. Na sua grande maioria, as séries temporais financeiras
são não estacioniárias, apresentam um elevado grau de persistência a choques e uma
volatilidade não condicionada que varia ao longo do tempo. Na análise de uma série
temporal estão implícitos os modelos de volatilidade estocásticos e determinísticos.
2.3.1 Modelos de Volatilidade Estocásticos
Os modelos estocásticos estão muitas vezes associados a teorias económicas e
financeiras que assumem a premissa da eficiência dos mercados. Nestes modelos, os
valores futuros das variáveis não podem ser correctamente antecipados tendo por base a
informação conhecida. As distribuições dos rendimentos dos activos financeiros
apresentam uma maior concentração de valores nos extremos (fat tails) do que na
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distribuição normal. Os modelos de volatilidade estocástica podern ser consistentes com
o fenómeno dasfat tails introduzido por Mandelbrot (1963) e por Fama (1965) e podem
constituir uma respostapara a assimetria das distribuições dos rendimentos.
2.3.2 Modelos de Volatilidade Determinísticos
Nos modelos de volatilidade determinísticos estão incluídos os modelos de variância
constante, árvore binomial implícita, ARCH/GARCH e de momentos exponencialmente
ponderados. No modelo de elasticidade constante de Cox-Ross (1976), a volatilidade é
proporcional ao preço das acções elevado a uma potência, mas apresenta sinais de
enviesamento. Rubinstein (1994) apresenta uma especificação da volatilidade com base
em procedimentos numéricos binomiais. No seu trabalho, o autor refere que a
volatilidade depende do preço do activo obtido das opções transaccionadas em todos os
preços de exercício disponíveis. Importante também foi o trabalho de Dumas, Fleminge
e Whaley (1996,1998) que demonstra um bom desempenho do modelo Black e Scholes
(1973) relativamente aos modelos determinísticos. Os modelos ARCH utilizados na
análise da volatilidade consideram um tipo específico de volatilidade determinística e
utilizam a informação relativa aos preços históricos. A designação autoregressivo
relaciona-se com a persistência temporal da volatilidade, enquanto a referência à
heteroscedasticidade condicionada descreve a dependência da volatilidade presente em
ralaçáo ao nível de volatilidade histórica.
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2.4 Estudos empíricos sobre L volatilidade e assimetria dos activos
Íinanceiros
Um dos pressupostos iniciais da teoria financeira é a normalidade das taxas de
rendibilidade dos activos Íinanceiros. Contudo, na década de 60, Mandelbrot (1963)
constata a existência de uma maior massa de probabilidade nas abas e no centro da
distribuição das variações logarítmicas dos preços dos activos financeiros analisados,
comparativamente com a distribuição normal. As séries financeiras temporais
apresentam tendencialmente uma concentração (curtose) mais elevada em torno da
media do que a distribuição normal. Neste sentido, o autor propôs um conjunto de
distribuições leptocúrticas, alternativas à distribuição normal (designada de distribuição
de Pareto estável), para contemplar as variações dos preços dos activos financeiros.
Fama (1965) reforça os estudos de Mandelbrot (1963) ao constatar que a distribuição de
Pareto estável com expoente inferior a dois é mais robusta para descrever as variações
no logaritmo do preço das acções do que a distribuição normal.
Apesar de vários autores terem constatado que os momentos das distribuições de ordem
superior a dois podiam variar ao longo do tempo (por exemplo Mandelbrot (1963) e
Fama (1965)), só na década de 80 surgem os primeiros modelos que descrevem este
fenómeno. O grande interesse por parte dos investigadores da modelização da variância
condicional nas séries temporais financeiras possibilitou o desenvolvimento de um
grande número de modelos que têm por base o modelo ARCH de Engle (1982). Neste
sentido, os modelos ARCH são utilizados pelos especialistas com o intuito de fornecer
uma estimativa da série temporalpara a variância condicional das variáveis relevantes e
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constituem uma alternativa às distribuições leptocúrticas na modelização do excesso de
curtose.
O modelo ARCH foi introduzido por Engle (1982), e generalizado por Bollerslev (1986
e 1987), entre muitos outros. Engle (1982) propôs um modelo de processos estocásticos
designado de ARCH. Este modelo foi desenvolvido para captar o efeito das variações da
volatilidade de uma série temporal onde a variância condicional é função linear
quadrada de erros passados, bem como de possíveis variáveis exógenas. A variância
condicional no momento t é uma função positiva do erro quadrado do último período,
isto é, um ARCH (l), que é uma representação simples do modelo ARCH. O modelo
ARCH é utilizado para fornecer possíveis parametrizaçóes de heteroscedasticidade. Em
muitas aplicações, o modelo ARCH (q) requer um q com desfasamentos muito longos, o
que dificulta a sua aplicação. Neste sentido, e como alternativa permitindo uma maior
flexibilidade na estrutura de desfasamento, surge o modelo ARCH generalízado,
desenvolvido por Bollerslev (l 986).
Bollerslev (1986) generalíza o modelo ARCH, onde a variância condicional passa a ser
uma função não apenas do erro quadrado do último período, mas também da sua
variância condicional. O modelo GARCH permite que nos resultados não seja
evidenciado o excesso de concentração em tomo da média, muito embora não consiga
resolver a questão da assimetria da distribuição, nomeadamente no que se refere a
índices do mercado de capitais que apresentam elevadas assimetrias. Constata-se no
modelo GARCH um enviesamento das séries temporais assimétricas.
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Ao longo das últimas décadas, viírias têm sido as aplicações dos modelos ARCH e
GARCH à rendibilidade dos índices accionistas. French, Schwert e Stambaugh (1987)
analisam a relação entre o rendimento das acções e a volatilidade do mercado accionista
com base em duas abordagens estatísticas. No seu estudo utilizam o rendimento diário
das acções do índice S&P entre Janeiro de 1928 e Dezembro de 1984. Encontraram
evidência de que o prémio de risco do mercado é positivamente correlacionado com a
volatilidade prevista da rendibilidade dos títulos, sempre que se utiliza o modelo
GARCH-M. Chou (1988), num estudo ao mercado accionista dos E.U.A. (Estados
Unidos da América), analisa a persistência da volatilidade e as mudanças do premio de
risco no período entre 1962 e 1985, utilizando o modelo GARCH. Conclui que a
persistência de volatilidade na rendibilidade das acções é tão robusta que os dados não
podem rejeitar um processo especíÍico não estacionário e que o modelo GARCH-M é
mais fiável do que o modelo dos quadrados utilizado nos trabalhos empíricos de
Pindyck (1984), Poterba e Summers (1986) e French, Schwert, e Stambaugh (1987).
Akgiray (1989) analisa a volatilidade mensal do índice accionista do mercado norte-
americano Dow Jones Industrial Average, e encontra evidência empírica de
superioridade dos modelos GARCH, comparativamente com os modelos ARCH,
nomeadamente no modelo exponencial e nos modelos de médias históricas.
Foram entretanto desenvolvidas novas extensões do modelo ARCH. Engle, Lilien e
Robins (1987) introduzem o modelo ARCH-M, que permite alutilização da variância
condicional como determinante da média, o que tem implicações directas na estimativa
da rendibilidade esperada da carteira. Neste estudo, o modelo ARCH-M foi aplicado a
três produtos da divida pública americana: dois de curto prazo (bilhetes de tesouro a seis
e a dois meses) e um de longo prazo (obrigações de empresas a vinte anos, com rating
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Aaa). As conclusões suportam a robustez do modelo ARCH-M e sugerem a
instabilidade do prémio de risco nos activos analisados. Mais tarde, Beller e Nofsinger
(1998) testam a sazonalidade da volatilidade do rendimento das acções utilizando o
modelo ARCH-M e concluem que a rendibilidade anormal no mês de Janeiro não está
relacionada com um maior risco sistemático, o quo contraria a habitual relação entre
risco e rendimento e sugere a existência de ineficiências de informação no mercado
analisado.
Depois de "desenvolvidos" os modelos não tomavam em consideração a problemática
da assimetria. No entanto, Nelson (1991) desenvolve um modelo não linear denominado
de GARCH exponencial, comummente designado de EGARCH, para resolver o
problema das distribuições assimétricas. Este modelo de heteroscedasticidade
condicional revelou-se muito robusto para índices de acções, tendo sido adoptado em
várias ocasiões.
Num estudo da rendibilidade de vários índices diários sectoriais do mercado accionista
de Kuala Lumpur, Chong, Ahmad e Abdullú (1999) analisam o desempenho dos
modelos GARCH e outras derivações destes modelos, concluindo que o modelo
EGARCH apresenta o melhor desempeúo. Resultados contrários são obtidos por
Gokan (2000) que constata que o modelo GARCH apresenta melhor desempenho
comparativamente com o EGARCH. Gokcan (2000) compara o modelo linear GARCH
(1,1) e o modelo não linear EGARCH usando a rendibilidade mensal das acções de sete
mercados emergentes, entre Fevereiro de 1988 e Dezembro de 1996. Constata que o
modelo GARCH (1,1) tem um desempeúo superior ao modelo EGARCH, mesmo
quando as séries de rendibilidades do mercado apresentam uma distribuição assimétrica.
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Koulakiotis, Papasyripoulos e Molyneux (2006) usam dados sernanais de fecho dos
índices dos mercados accionistas da Austrália, Canadâ, França, ltárlia, Japão, Reino
Unido, Estados Unidos e Alemanha, entre Janeiro de 1980 e Outubro de 1987, para
analisar a relação entre a rendibilidade das acções e a sua volatilidade. No seu estudo
utilizam os modelos GARCH-M e EGARCH-M para testar o efeito das "boas notícias"
e das "más notícias" no impacte da volatilidade da rendibilidade esperada das acções.
Concluem que o modelo GARCH-M tem algumas limitações e fomece resultados
inconclusivos, comparativamente com o modelo EGARCH-M que fornece resultados
mais precisos no que respeita à relação entre a rendibilidade das acções e a volatilidade.
Concluem ainda que a relação entre a rendibilidade das acções nos mercados analisados
é pouco robusta.
Os modelos assimétricos de volatilidade, anteriormente referidos, não incorporavam o
efeito de alavancagem (correlação negativa entre a rendibilidade presente e a
volatilidade futura). Glosten, Jagannathan, e Runkle (1993) e Zakoian (1994), em
estudos independentes, propõem um modelo que incorpore o efeito de alavancagem,
designado por modelo TARCH, e por vezes também TGARCH.
O primeiro estudo, de Glosten, Jagannathan, e Runkle (1993), incide sobre o mercado
norte-americano e analisa a relação entre a rendibilidade e a volatilidade condicionada
utilizando viários modelos GARCH. Os autores concluem que, quando utilizam o
modelo modificado GARCH-M, a rendibilidade esperada e a volatilidade estão
negativamente relacionadas. Esta evidência empírica resulta do facto de a volatilidade
do retomo dos activos financeiros reagir de forma diferente a "boas notícias" ou a "más
notícias". A influência exercida por eventos negativos sobre a volatilidade é superior à
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influência causada por eventos positivos. Outros estudos vêm igualmente reforçar os
resultados empíricos obtidos por Glosten, Jagannathan, e Runkle (1993). Engle e Ng
(1993) investigam o mercado de acções do Japão no período entre 1980 e 1988.
lJtílizam vários modelos com o objectivo de capturar o impacto de eventos sobre a
volatilidade e concluem que, entre todos, o modelo proposto por aqueles autores é o que
apresenta melhor desempenho. Também Brailsford e Faff (1996), ao examinar vários
modelos de previsão de volatilidade no mercado de acções da Austrália, obtêm
evidência favorável à:utllizaçáo do modelo TARCH (1,1). Franses e Van Dük (1996)
comparam os modelos GARCH, QGARCH e TARCHT na previsão da volatilidade
semanal de índices bolsistas europeus (Alemão, Espanhol, Holandês, Italiano e Sueco) e
concluem que os modelos GARCH são mais robustos que os GARCH não lineares.
Brooks (1998), num estudo comparativo, utiliza os modelos ARCH, EGARCH e
TARCH para prever a volatilidade diária do rendimento das acções transaccionadas na
Bolsa de Nova Iorque, no período entre 1968 e 1988 e conclui que, na sua maioria, os
modelos prevêem volatilidades superiores às verificadas. Sugere no entanto que, em
termos de erro absoluto médio e eÍro quadrático médio, os modelos utilizados
apresentam um bom desempeúo. A semelhança de Brooks (1998), também Ferreira
(2009) realiza um estudo comparativo dos modelos ARCH, EGARCH e TARCH,
procurando encontrar o modelo que apresenta melhor desempenho para prever a
volatilidade do índice de acções S&P 500, dos Estados Unidos da América no período
enfre 31 de Dezembro de 1980 e 1 de Abril de 2005, num total de 6115 observações de
cotações. O período de análise é dividido em três sub-períodos, em que se apresenta um
primeiro período denominado de in sample e um segundo e terceiro períodos
designados de out-of-sample. Do primeiro sub-período a que correspondem um total de
1 Na secção da metodologia serão explicados em detalhe cada um destes modelos.
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5264 observações de rendimentos, conclui-se que o modelo que melhor descreve a
volatilidade do índice de acções S&P 500 é o EGARCH (1,1). O segundo sub-período,
em que é efectuada uma análise e previsão da volatilidade do índice S&P 500 para uma
amostra de 500 observações, permite aferir que o modelo mais adequado em termos
previsionais é o modelo TARCH (1,1). Os resultados obtidos no terceiro sub-período de
testes, para uma amostra de 849 observações, contrariam os resultados do segundo sub-
período, aferindo que o modelo mais adequado para prever a volatilidade é o modelo
EGARCH (1,1).
Estes resultados reforçam resultados anteriores, por exemplo de Black (1976), que
constatou a existência duma correlação negativa entre a rendibilidade presente e a
volatilidade futura, isto é, um efeito de assimetria ou de alavancagem. As conclusões de
Glosten, Jagannathan, e Runkle (1993) são posteriormente confirmadas por Zakoian
(1994) que utiliza a mesma abordagem,paraum período.
São escassos, e relativamente recentes, os estudos que analisam o mercado português.
Relativamente ao mercado bolsista, as análises existentes examinaram apenas o índice
PSI 20, não estendendo a investigação às empresas que o constituem. Fonseca (2001)
estuda a não-estacionaridade das taxas de rendibilidade dos Bilhetes do Tesouro durante
a década de 1990, concluindo que o modelo ARCH-M revela um bom poder explicativo
no processo seguido pelo prémio de risco destes activos. Ferreira (2002), refere que os
modelos GARCH ajustados a dados diários são bastante úteis na previsão da
volatilidade para horizontes de curto e de longo prazo mas, quando se trata de previsões
ex-post em horizontes alargados, a sua utilidade é reduzida. Martins, Couto e Costa
(2002) aplicam os modelos ARCH à volatilidade do premio de risco do mercado
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accionista português, no período de 1993 a 2001, com dados dirários e mensais.
Constatam que o modelo GARCH apresenta melhor desempeúo comparativamente aos
modelos ARCH e EGARCH e que as rendibilidades diárias apresentam melhor
desempenho do que as mensais. Caiado (2004) utilíza os modelos GARCH, GARCH-
M, EGARCH e TARCH para analisaÍ a volatilidade da rendibilidade diária e semanal
do mesmo índice, entre Janeiro de 1995 e Novembro de 2001. Os resultados que obtêm
suportam a existência de volatilidade assimétrica, mas apenas na análise da
rendibilidade diária.
A escassez de estudos que analisam a volatilidade do mercado accionista português
motivou arealizaçáo do estudo que será desenvolvido na parte III desta dissertação. Na
sua maioria, os estudos realizados baseiam-se apenas no índice do mercado accionista
português (PSI 20), e não alargam a análise às empresas que o compõe. Nesse sentido e
com base nos modelos utilizados no estudo de Ferreira (2009), o nosso objectivo é
analisar o "efeito sorriso" no mercado accionista português, utilizando o modelo
EGARCH (1,1). Para além da análise do "efeito sorriso", este estudo distingue-se de
outros anteriormente realizados na medida em que analisa a relaçáo entre o "efeito




Muitas séries financeiras não apresentam média constante, evidenciando períodos
relativamente tranquilos seguidos de outros de elevada volatilidade. Um modelo de
volatilidade deve ter boa capacidade de previsão e reflectir os episódios mais relevantes
da variação das cotações, em especial o impacte assimétrico das "boas notícias" e das
"más notícias", bem como a influência de diversas variáveis exógenas. Contudo, muitos
modelos econométricos apresentam problemas estatísticos resultantes da não constância
da variância e do facto de, muitas vezes, este não ser objecto de estudo. Para ultrapassar
estes problemas foram desenvolvidos modelos ARCH, que incorporam o
comportamento estatístico da variância.
Nesta secção são apresentados os modelos tipo ARCH com maior relevância para o
estudo desenvolvido, com destaque para as versões ARCH, GARCH, EGARCH e
TARCH. Dos modelos apresentados, apenas o modelo EGARCH (l,l) será adoptado no
estudo empírico desenvolvido na parte IV. Esta escolha justifica-se pelo facto de, tal
como é referido no ponto 2.4, os esfudos empíricos que compaÍam os viários modelos
terem concluído que as diferenças entre eles não são muito significativas mas,
consistentemente, o modelo EGARCH (l,l) apresenta melhores resultados. Neste
sentido, e como o nosso objectivo é estudar o efeito sorriso, e não estabelecer
comparações entre os diferentes modelos, utilizaremos apenas o modelo EGARCH.
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3.1 Modelo ARCH
Nos anos 70 começam a ser utilizados modelos ARMA, que surgem como sucessores
dos modelos de séries temporais utilizados para análise descritiva ou para controlo
dinâmico. Nestes modelos, o valor mais recente numa série cronológica é uma função
linear dos seus próprios valores passados e dos valores correntes e passados de um
processo de ruído branco (white noise), que podem ser designados por inovações
(Ferreira, 2009). Esta abordagem apresenta duas limitações. Uma decorre do facto de se
tratar de modelos lineares, o que limita a sua aplicação, sendo usados muitas vezes sem
que se imponham restrições á priori aos parâmetros relativos dos termos autoregressivos
e de médias móveis (Gouriéroux, 1997). A segunda limitação resulta do facto das
sucessões cronológicas apresentarem algumas formas de dinâmica não-linear,
nomeadamente a forte dependência da variabilidade instantânea das sucessões em
relação ao seu passado.
Os modelos ARCH podem ser considerados como uma forma especial de sucessões
cronológicas não-lineaÍes que resolve algumas das limitações anteriormente referidas,
possibilitando um estudo mais exaustivo do comportamento dinâmico das cotações dos
activos financeiros. Os modelos ARCH constituem uma alternativa às distribuições
leptocúrticas na modelação do excesso de curtose, guê muitas vezes caracteiza as
distribuições empíricas de dados monetários e financeiros, sugerindo que a volatilidade
e a componente aleatória do modelo não são constantes. Na sua generalidade, estes
modelos apresentam abas mais longas e pesadas do que a distribuição normal, facto que
resulta, segundo Ghose e Kroner (1995), da dinâmica da variância condicionada. Depois
do aparecimento dos modelos ARCH, contrariou-se a ideia defendida por Mandelbrot
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(1963) de que o excesso de curtose das distribuições empíricas estava relacionado com a
existência de uma distribuição leptocúrtica fixa ao longo do tempo, aferindo que poderia
resultar de uma distribuição condicionada em que a variância se altera ao longo do
tempo.
O modelo ARCH, desenvolvido por Engle (1982), permite que a variância
condicionada, ol ,va/lc ao longo do tempo como função linear dos quadrados de erros
passados, mantendo constante a variância não condicionada. Em termos formais:
q
o? =ao+L a ,lt 2t-i
i=l (1)
onde,
It, :t, o, ; Efe,]:0; V*[",]=1 ; cov [e, ;p,-,]=O
Come, independentes e identicamente distribuídos, e independentes de p,-,(iez)
Para o modelo ser bem definido, e a variância condicional ser positiva, as restrições
paramétricas devem satisfazer as condições ao > 0 e a,)0, i: 1,2,.......,q,
A ordem do processo (q) determina a persistência temporal de um choque,
condicionando a variância dos eÍros nos períodos subsequentes. Assim, of segue um
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processo de tipo ARCH (q). A definição de o!, acima explicitada, mostra que a
variância condicionada é uma função estocástica do seu passado e, consequentemente,
os modelos ARCH assentam numa pararnetização endógena e dinâmica da variância.
Isto é, a variância presente depende linearmente da variância histórica e as variações
num período são geralmente sucedidas por variações idênticas em períodos
subsequentes, independentemente do sinal, resultando nos chamados clusters de
volatilidade (Diebold, 1988). Continua a admitir-se que a variância não condicionada e
constante.
Segundo Bera e Higgins (1993), quanto maior for o valor de q, mais longos tenderão a
ser os episódios de volatilidade.
Ferreira (2009) sintetiza algumas das limitações dos modelos ARCH padrão:
. Estão orientados para as séries cronológicas dos rendimentos mas as decisões
financeiras dependem também de outras variáveis;
. Assumem a existência de meios envolventes bastante estáveis e não contemplam
acontecimentos associados a turbulência, nomeadamente as "boas notícias" e as
"más notícias";
r I evolução dos preços é modelada com base no conhecimento comum,
incorporando preços históricos e não levando em consideração informações
particulares de alguns intervenientes.
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3.2 Modelo GARCH
A evidência empírica mostra que habitualmente é necessário estimar modelos ARCH de
ordem elevada, para contemplar a dinâmica da variância condicional, o que é muito
exigente em termos da dimensão das amostras estudadas. O modelo ARCH
Generalizado (GARCH) de Bollerslev (1986) responde a esta necessidade, pois permite
a captaçáo de movimentos persistentes na volatilidade dos activos, sem que seja
necessário estimar um grande número de parâmetros, permitindo também a inclusão de
componentes auto-regressivos (AR) e de médias móveis (MA). Em algumas situações, o
grau de desfasamento q é elevado e a variabilidade observada em períodos históricos
influencia a variância condicionada no momento presente.
No modelo GARCH ou GARCH (p,e), a variância condicionada é parametizada como
uma função linear dos quadrados dos erros e das variâncias condicionadas históricas. O
modelo GARCH Qt,q) pode ser definido como:
qp
o? : do *Zo,p?-,+ I f ,o?-, (2)
i=1 j=t
onde,
p - gaudo processo GARCH
q- grau do processo ARCH
F,:€,a,
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Com as seguintes restrições de desigualdade impostas para assegurÍIr a não negatividade
da variância condicionada:
do ) 0; a, Z0, i: 1,2,.....q; P j>0 ,i :1,2,....,p
A equação (2) expressa a dependência da variabilidade dos rendimentos no período
corrente em função da volatilidade dos períodos históricos. Na determinação dos graus
p,q associa-se o modelo GARCH aos mesmos princípios do processo ARMA de Box-
Jenkins (1970), enquanto que os graus p,q são identificadas através da função de
autocorrelação do quadrado dos erros. O modelo GARCH (1,1) é o mais simples e
também o mais utilizado em séries financeiras. Neste caso a variância é dada por:
o? =do+arry?-r+gro?-r, (3)
lJma vez que a variância é positiva, os coeficientes de regressão devem ser também
positivos, mantendo-se a estacionaridade da variância se: ar-t p, < l. A variância
condicionada dos rendimentos expressa na equação anterior resulta: da componente
constante (a), da componente ARCH (orp?-r) e da componente GARCH (§ro?-r). A
soma dos coeficientes a, e §, relaciona-se com a influência da variabilidade do
período anterior sobre o valor corrente da variabilidade e assume normalmente valores
próximos de um.
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A úilizaçáo do modelo GARCH tem algumas desvantagens, sendo a mais relevante o
facto de não modelar o efeito de assimetria observado frequentemente quando se
verificam diferenças de volatilidade no caso das "boas notícias" e das "más notícias".
Fisher Black (1976), e mais tarde Nelson (1991), constataram que, quando se veriÍica
um decréscimo nos rendimentos acompanhado de um acréscimo na volatilidade superior
à volatilidade induzida por um acréscimo nos rendimentos, estamos perante um efeito
assimétrico, também designado por efeito de alavanca ou efeito do prémio de risco.
A volatilidade pode assumir diferentes padrões, dos quais se destacam a volatilidade
simétrica, a volatilidade assimétrica à direita e a volatilidade assimétrica à esquerda.
Nas figuras que se seguem são apresentados os padrões de volatilidade em resposta ao
sinal p,_,.




A figura anterior, mostra-nos que neste caso a volatilidade depende apenas da
magnitude de p,_,. Também neste caso se verifica o "efeito sorriso".
Figura 2 - Volatilidade Assimétrica à Direita
0 Ft-r
Fonte: Ferreira (2009)
De acordo com a figura anterior, a influência na volatilidade é mais robusta quando
p,_, é positivo, ou seja, quando o mercado sobe




Contrariamente ao que sucede quando a volatilidade é assimétrica à direita, na
assimetria à esquerda, a influência na volatilidade é mais robusta quando F,_,é
negativo, isto é, quando o mercado desce.
Nos casos em que existe efeito de assimetria, é improvável que variações (positivas ou
negativas) nos rendimentos do activo subjacente tenham o mesmo impacto na
volatilidade. Neste sentido, Nelson (1991) identifica e apresenta algumas das limitações
do modelo GARCH, como por exemplo a não existência do efeito assimétrico ou a
imposição de não negatividade aos parâmetros do modelo. A existência de uma
estrutura assimétrica para a volatilidade gera distribuições enviesadas e,
consequentemente, o "efeito sorriso" para os preços previsionais. Contudo, como já
referido anteriormente o "efeito sorriso" não se verifica apenas quando existe
assimetria, também se verifica quando não existe assimetria.
3.3 Modelos que incorporam o efeito de assimetria
Os modelos até aqui apresentados são pouco robustos e têm algumas limitações
relevantes. Por exemplo, não captam o efeito das "boas notícias" e das "más notícias",
nem a forma como estas podem influenciar a volatilidade. Rydberg et al. (2000)
mostram que as "más notícias" geram um maior aumento na volatilidade do que "boas
notícias". Do ponto de vista teórico, e apesar de vários estudos terem analisado o
problerna, ainda não há consenso sobre como explicar esse tipo de comportamento por
parte dos investidores. Outra limitação e o facto de os modelos apresentarem
dificuldades na interpretação da persistência da variância condicional. A imposição de
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restrições de não negatividadepaÍa o parâmetro o geraproblemas na estimação e, em
alguns casos, faz com que a variância perca o seu carâcter aleatório e inconstante.
Quando o erro do processo que gera a variância aumenta no período t, a vanància
aumenta para todos os períodos subsequentes. Deste modo, u tem que ser positivo para
que a variância seja positiva, com probabilidade l, em todos os períodos, sendo esta
uma limitação adicional do modelo.
Apesar do modelo GARCH conseguir captar _a concentraçáo da volatilidade, a
denominada volatility clustering, Nelson (1991) teceu-lhe algumas críticas, como a
necessidade de um elevado número de restrições sobre os parâmetros para garantir uma
variância positiva ou o facto do modelo não captar o efeito assimétrico das inovações
sobre a volatilidade. Com o objectivo de incorporar o efeito de assimetria, foram
desenvolvidos outros modelos, com destaque para o EGARCH (p,q) e o TARCH (p,q).
3.3.1 EGARCH (p,a)
A correlação entre a rendibilidade das acções e as mudanças na sua volatilidade pode
ser negativa, pois há evidência de que as "más notícias" podem aumentar a volatilidade
enquanto as "boas notícias" a podem diminuir §elson, 1991). Neste sentido, Nelson
(1991) propõe um modelo não-linear alternativo, o modelo EGARCH (p,q), para captar
o efeito da assimetria e minimizar o problema das restrições sobre os parâmetros. Neste
modelo, a variância condicionada, o:, é uma função assimétrica dos valores passados








o,' = o o * f a,h p,'-,f 0 ro,-, +
O efeito assimétrico é capturado pelo coeficiente y e o efeito de alavanca é dado pelo
seu valor negativo. Assim, as "más notícias" podem ter um impacte diferente na
volatilidade futura, quando compffadas com as "boas notícias". Se y < 0, as "más
notícias" aumentam a volatilidade dos retornos. Se y> 0, as "boas notícias" diminuem a
volatilidade dos retornos. Nos casos em que T: 0, haverá ausência de assimetria na
volatilidade dos retornos. O coeficiente B indica a persistência das "boas notícias" e
das "más notícias" na volatilidade.
3.3.2 TARCH (p,q)
Um modelo mais simples para captar o comportamento assimétrico da volatilidade nas
séries financeiras foi apresentado por Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) e mais
tarde implementado por Zakoian (1994). Este modelo é denominado por TARCH ou




ô,_o é a variável dummy, que assume o valor I caso os elTos no momento t-k sejam
negativos, e o valor 0 nas restantes situações
O modelo TARCH implica que as "boas notícias" no momento / têm um impacte na
volatilidad e em t* I igual a o multiplicado pelo quadrado dos resíduos (o * (res)2). No
caso das "más notícias", o impacte é igUal a (o+y) multiplicado pelo quadrado dos
resíduos ((o+y)* (res)2). Nos casos em que / é positivo, a presença do efeito de




4. Dados e estatísticas descritivas
Neste ponto são descritos os dados utilizados e as estatísticas descritivas que auxiliam a
compreensão da volatilidade do Índice PSI 20 e dos onze títulos cotados que têm
permanecido na composição do índice ao longo do período em análise.
4.1 Dados
Utilizam-se na análise as cotações diárias de fecho do Índice PSI20 e de onze dos seus
títulos cotados, observados no período em análise: Janeiro de 1996 a 30 de Junho de
2OOg. O índice PSI20 (Portuguese Stock Índex) é a referência para o mercado de
capitais português, bem como da Euronext Lisboa, pois é composto pelas maiores
empresas portuguesas presentes no mercado de capitais. É constituído pelas vinte acções
mais significativas, em termos de dimensão e de liquidez, do conjunto das empresas
admitidas à negociação no mercado português de acções. Este índice é relativamente
recente, tendo sido criado em 1993.
Além do índice PSI 20, são também analisados onze títulos cotados do mesmo índice:
BCP, BPI, BES, Cimpor, Jerónimo Martins, Mota Engil S.G.P.S., Portugal Telecom
S.G.P.S., Portucel, Semapa, Sonae S.G.P.S e Sonae Indústria. Esta escolha justifica-se
pelo facto de serem os únicos a manter-se no Índice PSI20 ao longo do período
estudado. Os dados foram recolhidos na base de dados da metastock, disponível no site
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clubeinvest.com, em 7 de Julho de 2009. Foi necessário proceder a ajustamentos devido
à existência de valores omissos (missing values). Assim, todas as empresas em análise
têm o memo número de dados em cada ano. Para calcular os missing values calculou-se
uma média aritmética simples em que:
Missing value N: (valor de N-l * valor de N+l) / 2
Com base na cotação diaria de fecho das acções foram calculadas as rendibilidades
diárias, as variâncias (com o objectivo de determinar o risco dos títulos cotados) e as
covariâncias (com o objectivo de determinar o grau de associação entre as acções).
4.2 Estatística Descritiva
Seguidamente são apresentados os gráficos que permitem analisar a volatilidade de cada
um dos títulos para o período total. Os gráficos das cotações são realizados com base
nas cotações de fecho de cada um dos activos em análise. Aplicando a diferença do
logaritmo do preço ao activo em análise obtemos uma série de retornos diários a que
correspondem os gráficos dos rendimentos. Com base nos rendimentos foram obtidos os
quadros das estatísticas descritivas. São tecidos alguns comentários às estatísticas
descritivas mais importantes2.
2 E- ane*o apresentam-se os quadros referentes às estatísticas descitivas do PSI 20 e dos onze títulos
analisados para o período total (Janeiro de 1996 a Junho de 2009), e para cada um dos sub-períodos.
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Gráficos nol e no 2 - Evolução das cotações e dos rendimentos do Índice PSI 20
entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009
























Gráficos no3 e no4 - Evolução das cotações e dos rendimentos do BCP entre
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Gráficos no5 e no 6 - Evolução das cotações e dos rendimentos do BPI entre
Janeiro de 1996 e Junho de 2009
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Gráficos no7 e no 8- Evolução das cotações e dos rendimentos do BES entre
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Gráficos nol1 e nol2- Evolução das cotações e dos rendimentos da Jerónimo
Martins entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009











Gráficos no9 e no10- Evolução das cotações e dos rendimentos da Cimpor entre
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Gráficos no13 e no14 - Evolução das cotações e dos rendimentos da Mota Engil
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Gráficos no15 e nol6- Evolução das cotações e dos rendimentos da Portucel entre
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Gráficos no17 e no18- Evolução das cotações e dos rendimentos da Portugal






































Gráficos no19 e no20- Evolução das cotações e dos rendimentos da Semapa entre
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Gráficos no2l e n" 22- Evolução das cotações e dos rendimentos da SONAE entre
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Gráficos no23 e " 24-Evolução das cotações e dos rendimentos da SONAE
Indústria entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009
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A simples análise visual das séries de cotações no período em análise, nomeadamente
do índice PSI 20, sugere que estas sofreram algumas oscilações substanciais, períodos
de subida e períodos de descida, o que nos permite dividir a série nos quatro sub-
períodos seguintes:
lo sub-período - de Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000
2o sub-período - de27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de2002
3o sub-período - de l0 de Outubro de2002 a9 de Outubro de2007
4o sub-período - de 10 de Outubro de 2007 a 30 de Juúo de 2009
Os períodos de subida e descida dos mercados ficaram associados a alguns factores
ocorridos nos mercados mundiais, como sejam: o colapso do Dot Com Bubble, os
ataques do I I de Setembro, os escândalos contabilísticos em algumas empresas
americanas, nomeadamente a Enron e a WorldCom.
A análise dos gráficos da evolução dos rendimentos sugere que as séries temporais
apresentam agrupamentos de volatilidade. Comparando os gráficos das cotações e dos
rendimentos de cada um dos activos, conclui-se que a volatilidade dos rendimentos
aumenta quando ocorrem quedas nas cotações dos activos.
Para alern da rendibilidade (média) e da volatilidade (desvio padrão), para a análise dos
mercados financeiros, são essenciais outras medidas estatísticas de análise: a assimetria
e a curtose. Utilizou-se o EXCEL para, relativamente ao período em análise, avaliar a
rendibilidade, volatilidade, assimetria e curtose do índice PSI 20 e dos títulos das onze
empresas do mesmo índice.
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Relativamente às estatísticas descritivas e como se pode observar nos quadros que se
apresentam em anexo, a análise dos mesmos sugere que a média amostral dos
rendimentos diiários apresenta-se negativa quando o mercado desce e positiva quando o
mercado sobe, esta evidência ocorre para todos os activos em análise com excepção da
Cimpor. Da análise da média amostral para o período total podemos aferir que esta se
apresenta positiva para todos os activos em análise com excepção do BCP e da Sonae
Indústria.
Uma distribuição é assimétrica quando a média e diferente da moda e da mediana,
podendo a assimetria ser enviesada à esquerda ou à direita, como verificamos
anteriormente. A assimetria é tanto maior quanto mais afastadas estiverem a média, a
moda e a mediana. Em condições de normalidade a assimetria é igual a zero. Calcula-se




Relativamente ao coeÍiciente de assimetria, este apresenta valores negativos e positivos
tanto na análise do período total como dos sub-períodos nos activos em análise. Nos
casos em que o coeficiente é negativo estamos perante assimetria negativa (enviesada à
esquerda), e ern períodos em que o coeficiente é positivo estamos perante assimetria
positiva (enviesada à direita).
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A curtose também pode ser referenciada pelo seu excesso. Contudo, de acordo com
estudos empíricos, as sucessões cronológicas de activos financeiros como as acções
tendem a apresentar valores negativos paÍa a assimetria (assimetria enviesada à
esquerda) e excesso de curtose.
Da análise do coeficiente de curtose dos activos para o período total e para os sub-
períodos, constatamos que este é bastante elevado. O excesso de curtose presente em
todos os títulos origina a possibilidade de estes apresentarem "JÍàt tails", isto é, indica
que a probabilidade de eventos extremos é superior à ditada pela distribuição normal e




Neste ponto são estimados os modelos GARCH, em particular o modelo EGARCH
(1,1), com o objectivo de analisar a volatilidade do Índice PSI 20 e dos onze títulos
cotados no referido índice. O modelo EGARCH foi desenvolvido por Nelson (1991),
para resolver o problema das distribuições assimétricas. Este modelo de
heteroscedasticidade condicional revelou-se muito robusto para índices de acções, neste
sentido será o modelo escolhido para estimar o efeito de assimetria neste estudo. Os
coeficientes p e q foram escolhidos tendo por base estudos comparativos de alguns
autores (Caiado, 2004), que demonstram que os coeficientes p:l e q:l apresentam
melhor desempenho. O modelo EGARCH (1,1) para alem de incorporar o efeito de
assimetria é o modelo que melhor se adapta ao estudo em questão devido ao elevado
número de observações em análise.
Utilizando o software Eviews 6.0. foram obtidos os resultados3 que se apresentam nos
pontos seguintes sob a forma de quadros resumo para o período total e para os sub-
períodos. Destes, importa analisar o valor da probabilidade (p), testar se é
(Resíduos/SQR) que afere acercada assimetria e do efeito de alavanca.
3 
Os outputs do software podem ser analisados em porÍnenor nos anexos que se encontram na parte final
deste trabalho.
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5.1 Análise do efeito soruiso entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009
O período de análise (Janeiro de 1996 a Juúo de 2009) caracteiza-se pela existência de
muitas subidas e descidas nas cotações do índice e das acções em análise. A sua
volatilidade é estudada recorrendo à estimativa de um modelo EGARCH (1,1) para o
período total da amostra. Seguidamente apresenta-se um quadro resumo dos resultados
da pesquisa de assimetria para o modelo EGARCH (1,1), do índice PSI e dos onze
títulos que o compõe.
Quadro no I - Resultados da pesquisa de assimetria da volatilidade para o período









































Da análise dos outpuls apresentados no quadro anterior podemos concluir numa
primeira análise que o coeficiente estimado neste modelo é estatisticamente
significativo (p < 0,05) para o PSI 20 e para todos os títulos em análise, com excepção
da Cimpor.
No resultado do processo de estimação do modelo EGARCH (1,1) o coeficiente
estimado RES/SQR apresenta-se negativo para todos os títulos em análise, o que vem
confirmar a robustez tanto do efeito assimétrico (efeito sorriso) como do efeito de
alavanca. O valor associado a este coeficiente é estatisticamente significativo (0,000 <
0,05).
Podemos então aferir que na análise do período em questão as "más notícias" têm maior
impacto do que as "boas notícias".
Pelo facto de o período total em análise ter sido um período muito rico, devido às
elevadas subidas e descidas nas cotações das acções, é interessante analisar o
comportamento nos períodos em que o mercado sobe e nos períodos em que o mercado
desce. Neste sentido aplicando a mesma metodologia apresentam-se seguidamente os
resultados obtidos para os períodos de subida e descida do mercado.
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5.2 Análise do efeito sorriso nos períodos em que o mercado sobe: Janeiro de
1996 a 24 de Março de 2000 e 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de
2007
No Quadro no2 apresentam-se os resultados do processo de estimação dos modelos
EGARCH (1,1) para os períodos de subida do mercado, ou seja, de Janeiro de 1996 a24
de Março de 2000 e de l0 de Outubro de2002 a9 de Outubro de2007.
Da análise do referido quadro podemos aferir que em termos globais se verifica o efeito
de assimetria nos períodos em análise (coeficiente C4 + 0) bem como o efeito de
alavanca para a maioria dos activos em análise nos períodos em que o mercado sobe
(coeficiente C4 < 0) o que significa que as "boas notícias" têm menor impacto na
volatilidade que as "más notícias".
Nos casos em que não existe efeito de alavancagem (coeficiente C4 > 0), podemos aferir
que a resposta da volatilidade em resposta às "más notícias" é menor comparativamente
com as "boas notícias". Esta situação verifica-se no período entre l0 de Outubro de
2002 a 9 de Outubro de 2007 para os seguintes activos: BPI, BES, Mota Engil e
Semapa.
Podemos então aferir que as "boas notícias" têm menor impacto na volatilidade que as
"más notícias".
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Qusdro n' 2 - Result&dos dr perquirs de sssimetris dr voladlld&de pars 03 periodos em que o mercado sobe: Jrneiro de 199ó & 24 de
Março de 2000 e 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007
Período de Janeiro de 1996
L
30 de Junho de 2009
Período de Janeiro de 1996
a
24 de Março de 2000
Período de 10 de Outubro de 2002
a























































































5.3 Análise do eÍeito sorriso nos períodos em que o mercado desce: 27 de
Março de 2000 a 9 de Outubro de 2002 e 10 de Outubro de 2007 a 30 de
Junho de 2009
No Quadro no3 evidenciam-se os resultados do processo de estimação dos modelos
EGARCH (1,1) para os períodos de descida do mercado, isto é entre Janeiro de 1996 a
Março de 2000 e l0 de Outubro de2002 a9 de Outubro de2007.
Da análise do quadro resumo podemos aferir que em termos globais se verifica o efeito
de assimetria nos períodos em análise (coeficiente C4 í 0) bem como o efeito de
alavanca para a totalidade dos activos, com excepção da Mota Engil, em análise nos
períodos em que o mercado sobe (coeficiente C4 ( 0) o que significa que as "boas
notícias" têm menor impacto na volatilidade que as "más notícias".
A observação do quadro leva-nos a concluir que nos sub-períodos em análise o efeito de
alavanca é superior quando comparado com o período total, o que permite aferir que as
"más notícias" têm maior impacto na volatilidade que as "boas notícias".
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Quadro n" 3- Resultrdos d& pesquiss de rssimetria dr volatilidade para os períodos em que o mercedo descer 27 de Merço de 2000 r 9
de Outubro de 2002 e 10 de Outubro de 2007 8 30 de Junho de 2009
Período de Janeiro de 1996
L
30 de Junho de 2009
Período de27 de Março de 2000
L
9 de Outubro de2002
Período de10 de Outubro de2007
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Conclusões, Limitações e Sugestões
A análise empírica da volatilidade das cotações dos activos financeiros é um exercício
frequente na literatura financeira. A volatilidade de um activo representa a variação dos
preços em relação à sua média, medida num determinado período de tempo e, no caso
das acções, está normalmente associada a factores relacionados com o desempenho das
respectivas empresas e mercados. Boa parte dos estudos empíricos publicados analisa o
comportamento dos mercados financeiros em períodos de grande volatilidade,
habitualmente associados a fases de quebra acentuada dos preços dos activos, embora
também possam existir grandes acréscimos de volatilidade quando os mercados entram
em aceleração. Os impactes positivos e negativos sobre os preços tendem a geÍar efeitos
distintos, embora incertos, sobre a volatilidade, designados por "efeitos de alavanca".
Estes podem ser captados por modelos econométricos capazes de tratar a
heteroscedasticidade condicional autoregressiva, habitualmente designados por modelos
ARCH, ou os mais genéricos modelos GARCH. Ao contrário do que sucede com a
rendibilidade, a volatilidade não é directamente observável, sendo dificil proceder à sua
estimação e previsão, pelo que são necessários métodos mais sofisticados, que variam
em função dos objectivos da investigação.
A análise da volatilidade é uma ferramenta muito importante pata a análise financeira,
interessando, ern termos teóricos e práticos, a todos os agentes que, directa ou
indirectamente, intervêm nos mercados financeiros. Nesta dissertação analisamos o
comportamento da volatilidade do índice PSI20 e das onze empresas que nele se
mantiveram no período compreendido entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009. Este foi
um período especialmente volátil tendo sido dividido para efeitos de análise em quatro
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sub-períodos: Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000 e 10 de Outubro de 2002 a 9 de
Outubro de 2007, que se associam a períodos de subida, e dois sub-períodos de descida,
respectivamente de 27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de2002 e de l0 de Outubro de
2007 a 30 de Junho de2009. Com esta divisão pretendeu-se avaliar se são as..boas,,ou
as "más notícias" que têm maior impacte na volatilidade. A originalidade do estudo
desenvolvido materializa-se na amostra estudada, tendo sido analisados períodos de
tempo até então não explorados, bem como o índice PSI20 e algumas das empresas que
nele se têm mantido ao longo do tempo, e que até aqui tinham sido deixadas de fora em
análises centradas apenas no total do índice.
O modelo estatístico estimado sugere que, na análise do período total, as "más notícias,,
têm maior impacto na volatilidade e que se verifica o "efeito sorriso" para o pSI 20 e
para os títulos das empresas que o compõe, com excepção apenas da Cimpor. Também
o modelo EGARCH (1,1) quando aplicado aos sub-períodos permite aferir que períodos
de descida dos mercados denotam maior volatilidade do que períodos de subida,
evidenciando que as "más notícias" têm maior impacto que as "boas notícias,,. Estes
resultados são especialmente relevantes para os gestores de carteira pois sugerem que no
mercado português, e à semelhança do que acontece em outros mercados, o risco dos
investimentos aumenta em mercados em baixa. Dados os resultados obtidos, a
assimetria eüdenciada pelas cotações analisadas faz com que seja relativamente dificil
recuperar nos bons momentos as perdas ocorridas nos maus, o que aumenta
substancialmente os custos de permanência no mercado em fases de descida de preços.
Por outro lado, a assimetria também sugere que os agentes que actuam em consonância
com a "estratégia de contrários", que consiste em comprar quando os preços estão
relativamente baixos e vender quando ficam relativamente elevados, dispõem de mais
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tempo para tomar decisões de compra do que para decisões de venda, pois é nos
períodos de quebra que o risco de tomar uma decisão errada aumentam
substancialmente.
O estudo ora desenvolvido pode ser melhorado, principalmente se a amostra estudada
for alargadaparapermitir a comparação do comportamento de outros índices, relevantes
paÍa a tomada de decisão de investidores poúugueses. De facto, a análise comparativa
das volatilidades dos mais importantes índices a nível internacional pode dar uma ideia
do potencial da diversificação territorial, ou até sectorial, que é especialmente
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Anexo A - Quadros das Estatísticas Descritivas
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Anexo B - Resultados da estimação do modelo EGARCH(I,I), para o
período total, entre Janeiro de 1996 e Junho de 2009
70
Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o PSI 20, para o período entre Janeiro de 1996
e Junho de 2009
Dependent Variable: PSI 20
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normaldistribution
Date: 09/03/09 Time: 12:11
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 15 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) *
c(4f RESlD(-1 y@SoRT(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BCP, para o período entre Janeiro de 1996 e
Junho de 2009
Dependent Variable: BCP
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:12
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 20 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + c(3fABS(RESID(-1 y@SoRT(GARCH(-1 ))) *
C(4rRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(sfLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BPI, para o período entre Janeiro de 1996 e
Junho de 2009
Dependent Variable: BPI
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: í2:13
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 68 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3[ABS(RESID(-1 y@SoRr(GARcH(-1 ))) +
C(4f RESl D(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + C(5).LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BES, para o período entre Janeiro de 1996 e
Junho de 2009
Dependent Variable: BES
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:13
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 24 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(cARcH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(-1 ))) +
c(4rRESlD(-1 y@SoRT(GARCH(-1 )) + C(5)*LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1r1) para o Cimpor, para o período entre Janeiro de 1996
e Junho de 2009
Dependent Variable: CIMPOR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:15
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 36 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3[ABS(RESID(-1 /@SORT(GARCH(-1 ))) *
C(4f RESl D(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + C(5f LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o Jerónimo Martins, para o período entre
Janeiro de 1996 e Junho de 2009
Dependent Variable: J ERO_MAR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:16
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 34 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 /@SQRT(GARCH(-1 ))) +
c(4rRESl D(-1 y@SORr(GARCH(-1 )) + C(5rLOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o Portugal Telecom, para o período entre
Janeiro de 1996 e Junho de 2009
Dependent Variable: PT
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:17
Sample (adjusted): 2 339í
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 22 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3»ABS(RESID(-1 y@SoRr(GARCH(-1 ))) *
C(4»RESID(-1 y@SoRT(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob












































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o Semapa, para o período entre Janeiro de 1996
e Junho de 2009
Dependent Variable: SEMAPA
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:18
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SoRr(GARCH(-1 ))) *
c(4f RESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para A SONAE, para o período entre Janeiro de
1996 e Junho de 2009
Dependent Variable: SONAE
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:19
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 21 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) +
c(4IRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) * c(sfloc(cARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.











































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para A SONAE Indústria, para o período entre
Janeiro de 1996 e Junho de 2009
Dependent Variable: SON_l NDUST
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 09/03/09 Time: 12:18
Sample (adjusted): 2 3391
lncluded observations: 3390 after adjustments
Convergence achieved after 38 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 y@SoRT(GARcHCí ))) *
C(4f RESl D(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































ANEXO C - Resultados da estimação do modelo EGARCH (1r1), 
para
o período em que o mercado sobe, de Janeiro de 1996 a24 de Março 
de
2000 e 10 de outubro de2002 a 9 de outubro de 2007
77
Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o PSI20 para períodos em que o mercado sobe
( Janeiro de 1996 s24 de Março de 2000)
Dependent Variable: PSI 20
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:17
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 25 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 /@SQRT(GARCH(-1 ))) *
c(4rRESlD(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + C(S).LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o PSI20 para períodos em que o mercado sobe
( 10 de Outubro de2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: PSI 20
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:26
Sample : 1 0 I 1 0 12002 1 0 I 09 12007
lncluded observations: I 279
Convergence achieved after 16 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 /@SQRT(GARCH(-1 ))) +
c(4rRESlD(-1 y@SoRT(GARCH(-1 )) + c(sfloe(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BCP para períodos em que o mercado sobe (
Janeiro de 1996 t24 ile Março de 2000)
Dependent Variable: BCP
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:13
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 20 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = c(2) + C(3[ABS(RESID(-1y@soRJç4T9IÍ.t))) *
b1+yneSro(-i )i@sonr(cARcH(-1 )) + c(srLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob
























S.E. of regression 0.015959













Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BCP para períodos em que o mercado sobe (
10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14'.24
Sample: 10 I 1 O 12002 1 Ol 09 12007
lncluded observations: I 279
Convergence achieved after 25 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + C(3[ABS(RESID(-1 y@soRT(GARcH(.1 ))).*
b1+ynr§ro1-i )i@sonr(eARCH(-1 )) + c(srLoc(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BPI para períodos em que o mercado sobe (
Janeiro de 1996 t24 de Março de 2000)
Dependent Variable: BPI
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:15
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 13 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) +
c(4f RES I D(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5»LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BPI para períodos em que o mercado sobe (
10 de Outubro de 2002 t 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: BPI
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:25
Sample : 1 0 I 1 0 12002 1 0l 09 12007
lncluded observations: 1279
Convergence achieved after 63 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + c(3fABS(RESID(-1 /@SQRT(GARCH(-1 ))) +
c(4IRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BES para períodos em que o mercado sobe (
Janeiro de 1996 t}4lsfldarço de 2000)
Dependent Variable: BES
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:15
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 26 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-í /@SORT(GARCH(-1))) +
c(4rRESrD(-1 y@SORr(GARCH(-1 )) + C(5rLOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob
























S.E. of regression 0.016158
Sum squared resid 0.272830
Log likelihood 3011.888
Durbin-Watsonstat 1.551567
Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BES para períodos em que o mercado sobe (
10 de Outubro de 2002 t 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: BES
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:25
Sample: 10 I 1 0 12002 1 Ol 09 12007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 35 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 /@SQRT(GARCH(-1 ))) +











Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para a Cimpor para períodos em que o mercado
sobe ( Janeiro de 1996 t24 de Março de 2000)
Dependent Variable: Cl MPOR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:15
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 14 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3rABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) *
C(4IRESlD(-í y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Cimpor para períodos em que o mercado
sobe ( 10 de Outubro de 2002 t 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: CIMPOR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:25
Sample: 10 I 1 0 12002 1 O I 09 12007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 17 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)"ABS(RESID(-1 /@SORT(GARCH(-1 ))) *
c(4f RESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para a Jerónimo Martins para períodos em que o
mercado sobe ( Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000)
Dependent Variable: JERO_MAR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:16
Sample: 11046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 37 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) +
c(4f RESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Jerónimo Martins para períodos em que o
mercado sobe ( 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: JERO_MAR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:26
Sample: 10 I 1 0 12002 1 0 109 12007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 49 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + C(3rABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(-í ))) +
c(4f RES I D(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + c(5).LoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1r1) para a Mota Engil para períodos em que o mercado
sobe ( Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000)
Dependent Variable: MOTA_ENGIL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:16
Sample: 11046
lncluded observations: I 046
Convergence achieved after 64 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + c(3fABS(RESID(-1y@SQRr(GARcHCI))) +
C(4fRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Mota Engil para períodos em que o mercado
sobe ( 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: MOTA_ENGIL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:26
Sample: 101 1012002 1010912007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 14 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3[ABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(-1 ))) *
c(4f RESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoc(cARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































il i;;: : ;:H::;:ffi;§ 
em que o mercado
Dependent Variable: PORTUCEL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:16
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 38 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 /@SORT(GARCH(-1 ))) +
C(4f RESl D(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5).LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCII (1r1) para a Portucel para períodos em que o mercado
sobe ( 10 de Outubro de 2002 t 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: PORTUCEL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:26
Sample : 1 0 I 1 0 12002 1 0 l0gl2007
lncluded observations: I 279
Convergence achieved after 14 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SoRr(GARCH(-1 ))) +
c(4rRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(sfLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Semapa para períodos em que o mercado
sobe ( Janeiro de 1996 t24 de Março de 2000)
Dependent Variable: SEMAPA
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:17
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1046
Convergence achieved after 20 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
Loc(cARcH) = C(2) + c(3).ABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(:1 ))) *'c(+rnr§to(-1 
)/@soRT(GARCH(-1 )) + C(5).LOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Semapa para períodos em que o mercado
sobe ( l0 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: SEMAPA
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:27
Sample : 10 I 1 O 12002 1 0 I Og 12007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 15 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + c(3fABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) +'c(+fnesto(-1 y@SoRr(GARCH(-1 » + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a soNAE para períodos em que o mercado
sobe ( Janeiro de 1996 t24 de Março de 2000)
Dependent Variable: SONAE
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:18
Sample: 1 1046
lncluded observations: í 046
Convergence achieved after 24 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
r-oo(cnncn) = c(2) + c(3rAás(RESID(-1y@sQRr(GARCH( 1 ))).*'c(+»ne§ro(-i 
Í@sonr(cARcH(-1 )) + c(5rLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a soNAE para períodos em que o mercado
sobe ( 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: SONAE
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:28
Sample : 1 O I 1 0 12002 1 0109 12007
lncluded observations: 1 279
Convergence achieved after 38 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3TABS(RESID(.1 Y@SQRT(GARCH(.1))).*
b(+rne§ro(-i y@sonr(cARCH(-1 )) + c(srLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a SONAE Indústria para períodos 
em
que o mercado sobe ( Janeiro de 1996 a24 de Março de 2000)
Dependent Variable: SON-l NDUST
UeinoO: ML - ARCH (Marquardt) - Normaldistribution
Date: 10/23109 Time: 14:18
Sample: 1 1046
lncluded observations: 1 046
Convergence achieved after 29 iterations
= 0.7)Presample variance: backcast (parameter
LOG(GARCH) = c(2) + C(3rABS(RESID( -1 Y@SQRT(GARCH(-1 ))) 
+
c(4rRES rD(-1 y@soRr(GARCH(-1 )) + c(sfloo(oARcH(-1))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob'





















































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a soNAE Indústria para períodos em 
que o
mercado sobe ( 10 de outubro de 2002 a 9 de Outubro de 2007)
Dependent Variable: SON-l NDUST
tvteitroO: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:27
Sample: 1 0 I I 0 12002 I 010912007
lncluded observations: í 279
Convergence achieved after 36 iterations
Presample variance: backcast (parameter =
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(R-ESID(-1




Coefficient Std. Error z-Statistic Prob'








































Anexo D - Resultados da estimação do modelo EGARCH (1r1), para o
período em que o mercado desce, de 27 de Março de 2000 a 9 de
Outubro de2002 de 10 de Outubro de 2002 a 9 de Outubro de2007
90
- Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BPI para período§ em que o mercado desce
(27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: BPI
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:20
Sample : 3127 12000 1 0 l0g 12002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 17 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(-1 ))) *
C(4rRESlD(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + C(5)-LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para o BPI para períodos em que o mercado desce (
10 de Outubro de 2007 t 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: BPI
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:29
Sample: 101 1012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 16 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
Loc(GARcH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1/@SQRT(GARCHCI))) +
C(4f RESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BES para períodos em que o mercado desce (
27 deMarço de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: BES
Method: ML - ARCH (Marquardt)- Normal distribution
Dalei 10123109 Time: 14:20
Sam ple: 3127 I 2000 1 O 109 12002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 20 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) *
c(4IRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para o BES para períodos em que o mercado desce (
10 de Outubro de 2007 a 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: BES
Method: ML - ARCH (Marquardt)- Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:29
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 17 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3[ABS(RESID(-1y@SQRT(GARçHCI))) *
c(4IRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-í )) + c(5fLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Cimpor para períodos em que o mercado
desce ( 27 deMLarço de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: Cl MPOR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:20
Sample: 3127 12000 1 0 llgl2o02
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 31 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)"ABS(RESID(-í y@SORT(GARCH(-1 ))) +'c(+fnesto(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + C(5).LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Cimpor para períodos em que o mercado
desce (10 de Outubro de 2007 a 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: CIMPOR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: 14:30
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 11 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(cARcH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SoRr(GAR9!(:1))) +'c(+fnesto(-1 
y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(5fLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Jerónimo Martins para períodos em que o
mercado desce ( 27 deMarço de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: JERO_MAR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date:'10123109 Time: 14:21
Sample: 3127 12000 1 0 l0g 12002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 34 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + c(3fABS(RESID(-1 y@SoRr(GARCH(-1 ))) *
C(4rRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARcH(-1 »
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Jerónimo Martins para períodos em que o
mercado desce (10 de Outubro de2007 a 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: JERO_MAR
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:30
Sample: 1Ol 1012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 27 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH(-1 ))) *
c(4).RESlD(-1 y@SORT(GARCH(-1 )) + c(5fLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1r1) para a Mota Engil para períodos em que o mercado
desce ( 27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: MOTA-ENGIL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:21
Sample: 3127 12000 I 0 109 I 2002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 30 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3IABS(RESID(-1 y@SORT(GARCH(-1 ))) +'c(+»nesto(-1 
y@SORT(GARCH(-1 )) + C(S)-LOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1r1) para a Mota Engil para períodos em que o mercado
desce ( 10 de Outubro de 2007 t 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: MOTA-ENGIL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:30
Sample: 101 1012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 10 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH ) -- c(2) + C(3).ABS(RESID(-1y@SQRr(GARCH( 
'! ))) .
c(4fRESlD(-1 y@SoRr(GARCH(-1 )) + C(sfLoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.













































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para a Portucel para períodos em que o mercado
desce ( 27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de2002)
Dependent Variable: PORTUCEL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Íime: 14:22
Sample: 3127 12000 lOlOgl2OO2
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 21 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
r-oc(onncn) = c(2) + c(3rAÉs(RESID(-1y@sQRr(GARCH(.1 )))..
b(+rne§ro(-i )i@sonr(eARcH(-1 )) + c(5rLoG(GARcH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Portucel para períodos em que o mercado
desce ( 10 de Outubro de 2007 t 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: PORTUCEL
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: í4:31
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 18 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LoG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(RESID(-1 y@SQRT(GARCH('! )))..
\+yne§ro1-i )i@sonr(eARcH(-1 )) + c(5).LoG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob.














































Resultados dos testes EGARCH (1rl) para a Portugal Telecom para períodos em que o
mercado desce ( 27 deMrrço de 2000 a 9 de outubro de 2002)
Dependent Variable: PT
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:22
Sample: 3127 12000 1 0 10912002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 13 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)-ABS(RESID(-1 Y@SQRT(GARCH( -'! ))).*'c(+rne§to(-i 
)i@sonr(cARcH(-1 )) + c(5).LOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob













































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a Portugal Telecom para períodos em que o
mercado desce ( 10 de outubro de 2007 a 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: PT
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10123109 Time: 14:31
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 12 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(2) + C(3)"ABS(RESID(-1/@SQRT(GARCH('!))) +'c(+rne§to(-1 y@soRT(GARCH(-í )) + C(5rLOG(GARCH(-1 ))
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob














































Resultados dos testes EGARCII (1r1) para a semapa para período§ em que o mercado
desce ( 27 de Março de 2000 a 9 de Outubro de 2002)
Dependent Variable: SEMAPA
Meifrod: ML - ARCH (Marquardt) - Normaldistribution
Date: 10/23109 Time: 14:23
Sample: 3127 12000 1 O 109 12002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 19 iterations
Presample variance: backcast (parameter =
LOG(GARCH) = C(2) + C(3).ABS(R-ESID(-1




Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob'










































0.0236 NÃO EXISTE EFEtTo Do soRRlso
0.0000
Resultados dos testes EGARCH (1r1) para a semapa para períodos em que o mercado
desce ( l0 de Outubro de 2007 t 30 de Junho de 2009)
Dependent Variable: SEMAPA
UeinoO: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:31
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 11 iterations
Presample variance: backcast (Parameter = 0.7)
LOG(GARCH)
c(4rRES
= C(2) + C(3[ABS(RESID( -1 Y@SQRr(GARCH(-1 ))) 
+
I D(-1 Y@SORT(GARCH(-í )) + Õ(sfloc(enRCH(-1))
Variable Coefficient Std. Enor z-statistic Prob'












































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a SoNAE para períodos 
em que o mercado
desce(27deMarçode2000a9deoutubrode2002)
Dependent Variable: SONAE
ú"inoO' ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:24
Sample: 3127 I 2000 10 109 12002
lncluded observations: 627
Convergence achieved after 14 iterations
Presample variance: backcast (par919!9r. =-




Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob'






















































fueinoo: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:32
Sample: 1011012007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Variable Coefficient Std. Enor z-Statistic Prob'













































Resultados dos testes EGARCII (1,1) para a soNAE Indústria para 
períodos em que o
mercadodesce(27deMarçode2000a9deOutubrode2002)
Dependent Variable: SON-INDUST
Meinod: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Dale: 10123109 Time: í4:23
Sample: 3127 12000 1010912002
lncluded observations: 627
Convergence achieved afrer 92 iterations
0.7)
y@soRT(GARCH(-
Presample variance: backcast (Parameter = 1)))+
LOG(GARCH) = C(2) + C(3TABS(RESID(.1
Õ(s).loe(onncn (-1 ))c(4rRESlD(- 1Y@SORT(GARCH(-1)) +
Variable Coefficient Std' Error z-Statistic Prob'



















































Resultados dos testes EGARCH (1,1) para a soNAE Indústria para períodos 
em que o
mercadodesce(10deoutubrode2007l30deJunhode2009)
Dependent Variable: SON-I NDUST
tvteinoO: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 10/23109 Time: 14:32
Sample: l}l 1 0 12007 6/30/2009
lncluded observations: 438
Convergence achieved after 32 iterations
Presample variance: backcast (parg19!9r. =-





Coefficient Std. Error z-Statistic Prob'



























o.zaza NÃO EXISTE O EFEITO DO SORRISO
0.0000
Mean dePendent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwaz criterion
Hannan-Quinn criter.
-0.003188
0.030991
-4.355356
-4.308755
-4.336969
LOz
